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Resumo: A falta de informações quanto à distribuição de dados pluviométricos torna-se uma limitação 
frequente para se modelar e compreender o regime pluviométrico e a variabilidade espaço temporal 
da precipitação. Desta forma, o objetivo deste trabalho foi realizar a comparação entre métodos 
tradicionais e redes neurais artificiais para o preenchimento de falhas em dados de precipitação no 
município de São Carlos entre 1979 a 1989. Foram utilizados os dados de precipitação de 9 estações 
de monitoramento e empregados quatro técnicas de preenchimento de falhas: método razão normal, 
ponderação distância inversa, regressão múltipla e redes neurais. Para validação e avaliação do 
desempenho dos métodos foi aplicado o coeficiente de determinação (R²), erro absoluto médio (MAE), 
erro quadrático médio (RMSE), coeficiente de Nash-Sutcliffe (Nash), índice de concordância (D), índice 
de confiança (C) e técnicas não paramétricas através do teste de Mann-Witney e Kruskal-Wallis. Todos 
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os métodos apresentaram ótimos desempenhos, exceto na estação A7 que pode ser devido a 
condições ambientais diferentes das demais estações. Os métodos que se sobressaíram foram de 
regressão múltipla e redes neurais, e esses resultados poderão ser utilizados como suporte para 
estudos mais detalhados das possíveis alterações do clima e as suas eventuais implicações para os 
setores econômico, social e ambiental. 
Palavras-chave: Coeficiente de Nash-Sutcliffe. Método razão normal. Ponderação distância inversa. 
Regressão múltipla. Redes neurais. 
 
Abstract: The lack of information regarding the distribution of rainfall data becomes a frequent 
limitation for modeling and understanding the rainfall regime and the temporal variability of rainfall. 
Thus, the objective of this work was to compare traditional methods and artificial neural networks to 
fill gaps in precipitation data in the municipality of São Carlos between 1979 and 1989. Precipitation 
data from 9 monitoring stations were used and four fault filling techniques were used: normal ratio 
method, inverse distance weighting, multiple regression and neural networks. To validate and evaluate 
the performance of the methods, the determination coefficient (R²), mean absolute error (MAE), mean 
square error (RMSE), Nash-Sutcliffe coefficient (Nash), agreement index (D), of the index were applied 
(C) and non-parametric techniques using the Mann-Witney and Kruskal-Wallis test. All methods 
showed excellent performances, except at station A7. The methods that stood out were multiple 
regression and neural networks, and these results can be used as support for more detailed studies of 
possible climate changes and their possible implications for the economic, social and environmental 
sectors. 
Keywords: Nash-Sutcliffe coefficient. Normal ratio method. Inverse distance weighting. Multiple 
regression. Neural networks. 
 
Resumen: La falta de información sobre la distribución de los datos de lluvia se convierte en una 
limitación frecuente para modelar y comprender el régimen de lluvia y la variabilidad espacial temporal 
de la lluvia. Así, el objetivo de este trabajo fue comparar métodos tradicionales y redes neuronales 
artificiales para llenar vacíos en los datos de precipitación en el municipio de São Carlos entre 1979 y 
1989. Se utilizaron datos de precipitación de 9 estaciones de monitoreo y se utilizaron cuatro técnicas 
de llenado de fallas: método de relación normal, ponderación de distancia inversa, regresión múltiple 
y redes neuronales. Para validar y evaluar el rendimiento de los métodos, se aplicaron el coeficiente 
de determinación (R²), el error absoluto medio (MAE), el error cuadrado medio (RMSE), el coeficiente 
Nash-Sutcliffe (Nash), el índice de acuerdo (D), del índice (C) y técnicas no paramétricas utilizando la 
prueba de Mann-Witney y Kruskal-Wallis. Todos los métodos mostraron excelentes desempeños, 
excepto en la estación A7. Los métodos que se destacaron fueron la regresión múltiple y las redes 
neuronales, y estos resultados se pueden utilizar como soporte para estudios más detallados de 
posibles cambios climáticos y sus posibles implicaciones para los sectores económico, social y 
ambiental. 
Palabras-clave: Coeficiente de Nash-Sutcliffe. Método de relación normal. Ponderación de distancia 
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INTRODUÇÃO 
A falta de informações quanto à distribuição de dados pluviométricos torna-se uma 
limitação frequente para se modelar e compreender as características pluviométricas e a 
variabilidade espaço temporal da precipitação, sendo que séries temporais sem falhas e 
contínuas é uma condição essencial para análises ambientais e de cenários socioeconômicos 
consistentes e confiáveis. A obtenção desses dados podem ser através de diversos 
dispositivos, como estações meteorológicas, sensores, satélites, balões e radares (COUTINHO 
et al., 2018). 
No entanto, a utilização de dados de estações meteorológicas está suscetível a muitas 
dificuldades, já que, devido à ausência de observador, a problemas de acesso à estação, a 
danificações nos equipamentos, é possível haver erros de medição, gerando dados 
inconsistentes e levando à ocorrência de falhas nas séries históricas (COUTINHO et al., 2018; 
BIER; FERRAZ, 2017; MWALE; ADELOYE; RUSTUM, 2012). Wanderley, Amorim e Carvalho 
(2014) citam que a utilização de séries que apresentem falhas pode levar a conclusões 
errôneas, exibindo padrões diferentes dos observados sem a existência de lacunas, 
comprometendo, assim, as análises da variabilidade temporal e espacial de processos 
hidrometeorológicos, além de prejudicar na caracterização climática de uma determinada 
região.  
Apesar dessas lacunas serem usuais, há um grande interesse e necessidade de 
métodos que preencham falhas de dados, pois são técnicas que viabilizam a construção de 
um novo conjunto de dados por meio de séries pontuais de dados previamente conhecidos, 
permitindo assim estudos mais detalhados sobre anomalias de chuva, tendências, intensidade 
e a utilização para possíveis modelos hidrológicos. A inclusão desses dados pluviométricos 
preenchidos deve traduzir informações mais próximas possíveis do real, considerando a 
grande importância para o âmbito socioambiental, planejamento urbano, previsão de 
desastres naturais, geração de energia, agricultura, atividades turísticas e gestão de recursos 
hídricos como um todo (BIER; FERRAZ, 2017; HUANG; WANG; XUE, 2015; MELLO; KOLHS; 
OLIVEIRA, 2017; MISHRA, 2013; OLIVEIRA JÚNIOR et al., 2014). 
Existe uma série de métodos de preenchimento, desde técnicas simples como, a média 
aritmética entre estações vizinhas, até métodos mais elaborados, como redes neurais. Esses 
métodos envolvem desde fórmulas estatísticas até algoritmos, a fim de gerar estimativas para 
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dados faltantes contribuindo significativamente para a geração de dados mais confiáveis, 
promovendo continuamente o avanço de pesquisas nas áreas afins. (BIER; FERRAZ, 2017). 
Dentre os métodos mais utilizados no meio científico aplicado ao preenchimento de 
falha em dados hidrometeorológicos, destaca-se o método da Razão Normal (BIER; FERRAZ, 
2017; KHOSRAVI et al., 2015), Ponderação Distância Inversa (BIELENKI JUNIOR et al., 2018; 
BIER; FERRAZ, 2017; HEMA; KANT, 2017), Regressão Múltipla (COUTINHO et al., 2018; BIER; 
FERRAZ, 2017; HEMA; KANT, 2017; KHOSRAVI et al., 2015; MILOVANOVIĆ et al., 2017; MELLO, 
KOHLS; OLIVEIRA, 2017; OLIVEIRA et al., 2010; TRUJILLO et al., 2015) e Redes Neurais 
(COUTINHO et al., 2018; DEPINÉ et al., 2014; CORREIA et al., 2016; NKUNA; ODIYO, 2011; 
WANDERLEY; AMORIM; CARVALHO, 2014), sendo demonstrados ótimos desempenhos para 
os dados estimados.  
Khosravi et al. (2015) identificaram por meio do erro absoluto médio que o método da 
razão normal e o de coordenadas geográfica convencional obtiveram ótimas estimativas para 
dados de precipitações anuais em 24 estações localizadas em diferentes regiões do Irã. 
No estudo realizado por Bielenki Junior et al. (2018) é proposta uma alternativa de 
preenchimento de falhas em séries de precipitação mensal por meio dos métodos de 
interpolação do inverso da distância e polígono de Thiessen, acoplada a uma ferramenta 
computacional de sistema de informação geográfica em uma bacia hidrográfica do rio das 
Cinzas, localizada no estado de Paraná. Puderam concluir que a ferramenta alcançou 
resultados satisfatórios, confirmado por meio das baixas medidas de erros calculadas.  
Segundo Junqueira, Amorim e Oliveira (2018), ao realizarem comparações com 
diferentes metodologias de preenchimento de falhas de dados pluviométricos, constataram 
que o método de ponderação regional, média aritmética e ponderação regional com base na 
regressão superestimaram a precipitação para a bacia hidrográfica do Rio das Mortes (MG). 
Entretanto, os métodos de regressão linear, regressão múltipla e interpolação do inverso da 
distância subestimaram a precipitação. 
Coutinho et al. (2018) utilizaram uma ferramenta de preenchimento de falhas por 
redes neurais em séries meteorológicas em quatro estações no estado do Rio de Janeiro no 
período de 2002 a 2014, e concluíram que o método de redes neurais é uma ferramenta eficaz 
para preencher e estimar com segurança variáveis meteorológicas, pois os dados estimados 
estavam próximos da realidade dos dados reais. 
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Sendo assim, o objetivo foi realizar a comparação entre métodos tradicionais e de 
inteligência artificial por meio das redes neurais para o preenchimento de falha em dados de 
precipitação, no município de São Carlos entre 1979 e 1989.  
 
MATERIAIS E MÉTODOS 
Caracterização da área de estudo 
 A área de estudo para a análise da variação temporal das chuvas foi a porção central 
de São Paulo onde está localizado o município de São Carlos (figura 1), que apresenta uma 
população estimada de 251.983 habitantes e área territorial de 1.136,907 km². (INSTITUTO 
BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATÍSTICA- IBGE, 2019). 
 
Figura 1 - Localização da área de estudo e as estações meteorológicas utilizadas nesse estudo. 
 
Fonte: Elaborado pelos autores (2020) 
 
O clima predominante da região, de acordo com a classificação de Köppen é Cwa, 
definido por clima Subtropical de invernos secos e verões chuvosos, controlado por sistemas 
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tropicais e equatoriais. Essa região central tem uma sazonalidade com estação úmida com 
79,69% do total pluviométrico anual entre os meses de outubro a março (figura 2), 
concentrada principalmente nos meses de dezembro a fevereiro, e a estação seca, 
correspondente aos meses de abril a setembro, apresentando uma precipitação média de 
1493 mm, anualmente (MACHADO; MATTOS, 2001).  
Os mecanismos responsáveis pela ocorrência de chuvas nessa região são devidos aos 
sistemas frontais e às variações vinculadas à Zona de Convergência do Atlântico Sul, aos 
mecanismos dinâmicos e termodinâmicos, além dos processos convectivos que promovem 
altos valores acumulados de precipitação dependendo da velocidade com que ocorre o 
deslocamento dos sistemas frontais (TEIXEIRA; SATYAMURTY, 2011; VÁSQUEZ, et al., 2018). 
 
 
Figura 2 - Climograma do Município de São Carlos do período de 1991 a 2010. 
 
Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia - INMET (2021). 
 
Conforme apresentado no climograma da figura 2 a temperatura média anual é de 
21ºC com menores temperaturas para o mês de junho (17,1 ºC) e maiores temperaturas para 
o mês de fevereiro (22,9 ºC), com variações entre mais amenas e altas, conforme a época do 
ano (CEPAGRI, 2015; PEEL; FINLAYSON; MCMAHON, 2007; PERUSSI; VECCHIA, 2016). Os solos 
desta região são basicamente arenosos, e em função dos seus aspectos fisiográficos, é 
constituído por textura e estrutura variada, tendo como principais Latossolos, Argissolos, 
Planossolos, Gleissolos e Organossolos. Em direção a Serra Geral, encontra-se maior presença 
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Dados de precipitação 
Foram utilizados dados históricos de precipitação mensal de 1979 a 1989, selecionados 
a partir de postos pluviométricos no município de São Carlos e controlados pelo 
Departamento de Águas e Energia Elétrica - DAEE. Esses dados estão disponíveis, em forma 
de séries temporais, no portal da HIDROWEB da plataforma da Agência Nacional de Águas, 
sendo utilizados os dados dessa plataforma por já estarem consistidos. Na Tabela 1 são 
apresentados os postos com seus respectivos códigos, altitude, coordenadas geográficas 
(latitude e longitude), além do período em anos de cada série analisada. 
 
Tabela 1 - Postos pluviométricos localizados no município de São Carlos. 
Nomenclatura 
adotada 
Código Altitude Latitude Longitude Série 
A1 2147031 800 21°53'00'' 47°53'00'' 1979-1989 
A2 2147059 620 21°44'53'' 47°46'06'' 1979-1989 
A3 2147070 620 21°46'00'' 47°48'00'' 1979-1989 
A4 2247002 610 21°53'08'' 47°47'09'' 1979-1989 
A5 2247006 620 21°47'00'' 47°57'00'' 1979-1989 
A6 2247060 900 21°41'48'' 47°48'59'' 1979-1989 
A7 2247109 820 22°01'00'' 47°54'00'' 1979-1989 
A8 2247182 830 22°01'00'' 47°53'00'' 1979-1989 
A9 2247206 660 22°02'00'' 47°58'00'' 1979-1989 
Fonte: Adaptado ANA (2019) 
 
Foi adotado o período de 1979 a 1989 por ser o único período que não havia falhas nos 
dados para treinamento e assim, possibilitou uma melhor representatividade das 
características presentes em cada estação e a comparação dos dados reais e estimados por 
cada método proposto com uma série contínua de dados.  A partir do treinamento para esse 
período e identificando o melhor método de preenchimento será possível preencher falhas 
para os anos após 1989 quando for necessário.   
 
Análise e sistematização dos dados  
Durante as medições podem ocorrer erros e até mesmo falhas na coleta dos dados. 
Desta forma, para melhorar a confiabilidade dos resultados obtidos, foram realizadas análises 
minuciosas dos dados e exclusão dos dados inconsistentes, como no caso de valores negativos 
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ou excedentes que não condissessem com a realidade da região.  
Após a identificação das respectivas falhas mensais em cada estação, foram removidos 
os dados faltantes das demais estações, isto é, se em uma determinada estação x não havia 
dados de um certo mês, estes também foram removidos nas demais estações para que se 
possa obter uma série homogênea e com o mesmo número de dados para todas as estações 
de acordo com a metodologia de Coutinho et al. (2018), desta forma, considerando todos os 
dados disponíveis, foram retirados 15,96% dos dados mensais de São Carlos. 
 
Preenchimentos de falhas  
A reconstrução de registros de dados incompletos em séries temporais foi assunto de 
diversos estudos, onde variadas técnicas foram implementadas e comparadas ao redor do 
mundo, a exemplo de: Regressão Múltipla (JUNQUEIRA, AMORIM; OLIVEIRA, 2018; XIA et al., 
1999), Ponderação de Distância Inversa (DE SILVA; DAYAWANSA; RATNASIRI, 2007; 
TEEGAVARAPU; CHANDRAMOULI, 2005; SIMOLO et al., 2009), Método da Razão Normal 
(KHOSRAVI et al. 2015; YOUNG, 1992;) e Redes Neurais Artificiais (CORREIA et al., 2016; 
COUTINHO et al., 2018; DEPINÉ et al., 2014; WANDERLEY, AMORIN; CARVALHO, 2014; XIAO 
et al., 2017). Através de um conhecimento aprofundado dos métodos mais eficazes para 
preenchimento de falhas de dados de precipitação, é possível realizar a reconstrução de séries 
históricas que poderão ser úteis para caracterização do clima da região, modelos hidrológicos, 
planejamento urbano, previsão de desastres naturais, geração de energia, agricultura, 
atividades turísticas dentre outros. 
 
Regressão múltipla (RM) 
Considerando que exista uma relação funcional nos valores entre Y e X, essa função 
deverá explicar parcela significativa da variação de Y com X (o valor médio de uma das 
variáveis em função da outra). No entanto, parte da variação permanece não explicada e é 
atribuída ao acaso (variação residual). Admitindo-se ser uma reta a linha teórica de regressão, 
a função entre X e Y é dada conforme a Equação 1. 
 
                                             𝑌 =  𝛼 +  𝛽𝑋 +  𝑒                                          (1) 
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Em que: Y é a variável dependente, X é a variável independente, α e β são os coeficientes do 
modelo e “e” representa os erros ou resíduos da regressão. 
Os dados observados da amostra são estimados por meio dos coeficientes α e β da 
reta teórica. Aplica-se, então, o método dos mínimos quadrados, um dos procedimentos 
objetivos mais adequados, segundo o qual a reta a ser adotada deverá ser aquela que torna 
mínima a soma dos quadrados dos erros ou resíduos da regressão (NAGHETTINI; PINTO, 2007). 
Na regressão múltipla as informações pluviométricas do comportamento de uma 
variável dependente Y se dá em função de duas ou mais variáveis independentes Xj, j = 1, ..., 
p. Logo, um possível modelo para avaliar essa relação pode ser dado pela Equação 2. 
 
𝑌𝑖 =  𝛽0 +  𝛽1𝑋𝑖1 +  𝛽2𝑋𝑖2+. . . + 𝛽𝑝𝑋𝑖𝑝 +  𝑒𝑖 ,   𝑖 =  1, . . . , 𝑛            (2) 
 
Em que: n é o número de observações, Yi é a observação da variável dependente para o i-
ésimo indivíduo, Xi = (Xi1, Xi2, ..., Xip) é um vetor de observações das variáveis independentes 
para o i-ésimo indivíduo, β = (β0, β1, β2, ..., βp) é um vetor de coeficientes de regressão 
(parâmetros) e ei é um componente de erro aleatório. Assume-se que esses erros são 
independentes e seguem distribuição normal com média zero e variância desconhecida σ2. 
 
Ponderação de Distância Inversa (PDI) 
A técnica de ponderação de distância inversa é aplicada por meio de uma combinação 
linear das observações dentro de um raio de pesquisa, ocorrendo uma influência decrescente 
com o aumento da distância. Conforme Hubbard (1994), o método de PDI para o 









                                     (3) 
 
Em que: Dx é o dado mensal em falta a ser preenchido na estação teste, 𝐷𝑖  corresponde ao 
dado da estação vizinha de ordem “i” no mês de ocorrência da falha na estação teste e 𝑑𝑖 é a 
distância entre a estação teste e a estação vizinha de ordem “i”. 
 Neste método o peso dado durante a interpolação refere-se à influência de um ponto 
amostrado em relação a outro, que diminui conforme aumenta a distância ao ponto que 
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deseja estimar. As amostras próximas à localização do ponto a ser estimado recebem peso 
maior que os pontos amostrados de localização mais distantes. 
 
Método da Razão Normal (MRN) 
Segundo Young (1992), o método da razão normal é a ponderação de dados com 









                  (4) 
 
Em que: Dx é o dado mensal que necessita ser preenchido na estação teste, Di corresponde 
ao dado da estação vizinha de ordem “i” no mês de ocorrência da falha na estação teste e wi 








)                 (5) 
 
Em que: 𝒓𝒊 é a correlação entre a estação teste e a estação vizinha de ordem “i” e 𝒏𝒊 o número 
de meses em que ocorreu sobreposição de dados entre a estação teste e a estação vizinha de 
ordem “i”. Ou seja, é o tamanho da série de dados envolvida para o cálculo do coeficiente de 
correlação. 
 
Redes Neurais Artificiais (RNA) 
As redes neurais são calculadas por meio de funções matemáticas e são propensas 
naturalmente a realizar o armazenamento do conhecimento e torná-lo útil, assemelhando-se 
ao cérebro humano. São calculadas funções não lineares, que podem ser apropriadas para 
análises complexas, como estimar dados de precipitação pluviométrica (CORREIA et al., 2016; 
COUTINHO et al., 2018; DEPINÉ et al., 2014; DI PIAZZA et al., 2011; WANDERLEY, AMORIM; 
CARVALHO, 2014;). 
A RNA é uma ferramenta que simula o sistema neurológico do ser humano. Operando 
em camadas e neurônios, ela recebe do usuário uma ou mais séries de parâmetros que são 
denominadas como entrada da rede e uma única série de parâmetros denominada alvo da 
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rede. A rede atribui pesos a cada tipo de dado de entrada para obter uma saída que é, então, 
comparada com o valor do alvo, ou seja, a saída esperada. Esse processo é repetido diversas 
vezes, de modo que, a cada iteração, a rede altera os valores dos pesos atribuídos em busca 
de uma correlação cada vez mais precisa entre os valores de saída e o alvo (HEMA; KANT, 
2017; NKUNA; ODIYO, 2011).  
Neste estudo foram utilizadas as redes neurais do tipo Perceptron Multicamada (PMC) 
devido a sua maior versatilidade e aplicabilidade nesta temática. Esse tipo de rede tem a 
grande capacidade de extrair especificidades de dados complexos, identificando padrões e 
modelos matemáticos complicados para interpretação por computadores. Esse tipo de rede 
pode ser utilizado para estimar informações e novas condições desejadas, e para obter 
respostas acuradas das análises em questão (WANDERLEY, AMORIM; CARVALHO, 2014). 
Na Figura 3 pode ser observado um exemplo da arquitetura da rede neural 
correspondente a uma estação. As redes foram treinadas no software MATLAB, versão R2015a 
da empresa MathWorks. Além disso,  o tipo de rede empregada foi a Feed-forward 
backpropagation com a função de performance sendo o erro quadrático médio. Para essa 
pesquisa, a arquitetura da rede foi definida com 8 entradas correspondentes às estações 
localizadas no município, 2 camadas, 10 neurônios, 1 saída e a função de ativação tan-sigmoid. 
Para o treinamento e validação da rede, utilizou-se 70% dos dados para treinamento, 15% 
para teste e 15% para validação, conforme estabelecido pelo software Matlab.   
 
Figura 3 - Configuração da rede neural para o município de São Carlos de 1979 a 1989. 
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Validação e avaliação do desempenho dos métodos 
Para avaliar o desempenho e os erros dos métodos de preenchimento de falhas em 
dados de precipitação foram aplicados testes estatísticos como, coeficiente de determinação 
(R²) para verificação da relação entre os dados estimados e medidos; erro absoluto médio 
(MAE), erro quadrático médio (RMSE), índice de concordância (D) e índice de confiança (C), e 
coeficiente de eficiência de Nash-Sutcliffe (Nash), sendo utilizados por diversos autores (BIER; 
FERRAZ, 2017; COUTINHO et al., 2018; GOYAL, 2014; PEREIRA et al. 2014; JUNQUEIRA, 
AMORIM; OLIVEIRA, 2018; WANDERLEY; AMORIM; CARVALHO, 2014). 
 
Coeficiente de determinação (R²) 
O coeficiente de determinação (R²) (Equação 6) avalia a qualidade do ajuste de modelo 
indicando o quanto ele foi capaz de explicar os dados de referência. Foram calculados os 
coeficientes para cada rede criada, comparando os valores de precipitação diários reais com 
os estimados. Quanto maior o valor encontrado, melhor ele se ajusta ao modelo.  
 
𝑅² =
∑ (?̂?𝑖 − ?̅?)²
𝑛
𝑖−1
∑ (𝑌𝑖 − ?̅?)²
𝑛
𝑖−1
= 1 −  
∑ 𝑒𝑖
2/(𝑛 − 1)𝑛𝑖−1
∑ (𝑌𝑖 − ?̅?)²
𝑛
𝑖−1 /(𝑛 − 1)
 
 
Em que: R² é o coeficiente de determinação (%),𝑌𝑖 é o valor observado da variável 
dependente, ?̂?𝑖 é o valor estimado da variável dependente e ?̅? é a média da variável 
dependente.  
 
Erro absoluto médio (MAE) 
Segundo Alves et al. (2012) o MAE refere-se ao desvio médio absoluto dos valores 
interpolados em relação aos valores observados. É considerado como uma medida precisa e 
robusta para verificação de modelos numéricos. O ideal é que os seus valores sejam os mais 
próximos de zero ou igual a zero (equação 7).  
 
𝑀𝐴𝐸 =
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de medição, 𝑥𝑗 correspondem aos valores estimados pelo método de preenchimento e “n” ao 
número de observações. 
 
Erro médio quadrático (RMSE) 
Através do RMSE, é possível verificar a magnitude média dos erros estimados. O valor 
obtido sempre é positivo e, quanto mais próximo de zero, melhores os valores estimados. Esse 
parâmetro pode ser calculado pela Equação 8.  
 
𝑅𝑀𝑆𝐸 = √






Em que: RMSE é o erro quadrático médio (mm),  𝑂𝑗 são os valores observados nas 
estações de medição, 𝑥𝑗 correspondem aos valores estimados pelo método de 
preenchimento, e “n” ao número de observações. 
 
Índice de confiança (c) e de concordância (d) 
Por meio do índice de confiança é possível verificar a precisão e exatidão dos 
resultados obtidos. E o índice de concordância é utilizado em diferentes simulações de um 
mesmo fenômeno. Os valores deste índice variam de 0, que representa nenhum acordo e 1, 
uma ótima concordância. Pode-se analisar na Tabela 2 os critérios para avaliação do 
desempenho. Estes parâmetros podem ser obtidos a partir das Equações 10 a 12. 










∑ (𝑁𝑗=𝐼 𝑥𝑗 − ?̅?) × (𝑂𝑗 − ?̅?)
𝑁
√∑ (𝑁𝑗=1 𝑥𝑗 − ?̅?)²
𝑁 ×




𝐶 = (𝑟 ×  𝐷) 
 
Em que: D refere-se ao índice de concordância e C ao índice de confiança (ambos 
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estimados, 𝑥𝑗 correspondem aos valores estimados pelo método de preenchimento, r é o 
coeficiente de correlação (adimensional) utilizado para o cálculo do índice de confiança, ?̅? aos 
valores estimados médios e “n” ao número de observações e n ao número de observações. 
 
Tabela 2 - Valores do Índice de confiança (C) para 
avaliação e análise de desempenho dos modelos. 
Valor do C Desempenho 
> 0,85 Ótimo 
0,76 a 0,85 Muito bom 
0,66 a 0,75 Bom 
0,61 a 0,65 Intermediário 
0,51 a 0,60 Tolerável 
0,41 a 0,50 Ruim 
≤ 0,40 Péssimo 
Fonte: Coutinho et al. (2018). 
 
Coeficiente de Nash-Sutcliffe (Nash) 
O coeficiente de eficiência de Nash-Sutcliffe (Equação 13) é um dos métodos 
estatísticos mais importante e usuais em hidrologia para avaliar desempenho de modelos 
hidrológicos, conforme descrito por Pereira et al. (2014). Este coeficiente pode variar entre -
∞ a 1, sendo que ao obter o valor correspondente a 1, tem-se o  ajuste ideal dos dados 
estimados.  
 







        
 
Em que, Nash é o coeficiente Nash-Sutcliffe (adimensional), 𝑋𝑜𝑏𝑠 é o dado de 
precipitação observado, 𝑋𝑠𝑖𝑚 é o dado de precipitação simulado pelo modelo, 𝑋𝑜𝑏𝑠 é a média 
dos dados observados no período de simulação e n, o número de eventos.  
Foi adotada a classificação conforme Silva et al. (2008): ao se encontrar valores de 
coeficiente maiores que 0,75, considera-se que o modelo é adequado e bom; entre 0,36 e 
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Análise descritiva e inferencial e testes de normalidade dos dados 
O pressuposto de normalidade de Anderson Darling foi aplicado por apresentar como 
vantagem ser um teste mais sensível e por dar mais peso aos pontos das caudas da distribuição 
(ESPINOSA; CALIL JÚNIOR; LAHR, 2004). Também se verificou através do teste de Shapiro-Wilk 
(SHAPIRO; WILK, 1965) por ser um dos mais eficientes para identificação de dados não 
normais. 
Para ambos os testes foi utilizado nível de significância de 0,05, sendo que, ao 
encontrar p-valores menores que nível de significância, rejeita-se H0, correspondendo aos 
dados que seguem uma distribuição normal. Desta forma, quando tais dados não 
apresentaram normalidade, foi realizada a análise dos dados com técnicas não paramétricas 
e análise da mediana dos dados.  
As hipóteses para o teste de Anderson Darling e Shapiro-Wilk são: 
H0: os dados seguem uma distribuição normal.  
H1: os dados não seguem uma distribuição normal. 
  
Testes não paramétricos Mann-Whitney (MW) e Kruskal-Wallis (KW) 
Foi realizado o teste não paramétrico de Mann-Whitney com nível de significância de 
0,05 para testar se havia diferenças significativas entre o valor estimado pelos métodos e o 
dado real de referência da precipitação. Ao encontrar p-valores maiores que o nível de 
significância, aceita-se H0 e rejeita-se a H1, em que a distribuição das duas amostras são as 
mesmas (TRIOLA, 2008).  
Teste de hipótese:  
H0: os dados provêm de amostras iguais.  
H1: os dados provêm de amostras diferentes. 
 Também foi aplicado o teste não paramétrico de Kruskal-Wallis proposto por Kruskal 
e Wallis (1952). Adotou-se o nível de significância de 0,05 para determinar se as medianas 
entre os 4 métodos de preenchimentos utilizados diferem significativamente entre si. Desta 
forma, se o p-valor encontrado for menor ou igual ao nível de significância, rejeita-se a 
hipótese nula e se conclui que nem todas as medianas são iguais.  
H0: as diferenças entre alguma das medianas são estatisticamente significativas. 
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H1: as diferenças entre alguma das medianas não são estatisticamente significativas. 
 
RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 As precipitações pluviais assumem um forte destaque na compreensão do clima da 
região. A Zona de Convergência do Atlântico Sul (ZCAS) é a responsável pelos níveis elevados 
de chuvas diárias e consecutivas na área de estudo, sendo que, ela realiza o transporte de 
umidade para essa região por meio da junção entre os sistemas de Massa Equatorial 
Continental e Massa Tropical Atlântica que agem sobre a porção oeste da região Amazônica e 
a porção sudeste do oceano Atlântico localizado abaixo da linha do Equador. Desta maneira, 
quando ocorre o seu bloqueio ou manifestação, há a ocorrência de precipitações na área de 
estudo provocando estiagens ou aguaceiros (SANCHES; VECCHIA; SOUZA, 2020). 
Na Figura 4 é possível analisar a variação temporal da precipitação no período de 1979 
a 1989, correspondente a todas as nove estações utilizadas nesta pesquisa para o município 
de São Carlos. 
 
Figura 4 - Variação temporal da precipitação das nove estações nos anos de 1979 a 1989. 
 
Fonte: Elaborado pelos autores (2020) 
 
Pode-se verificar a semelhança do comportamento da precipitação entre as estações, 
identificando períodos de maiores picos para os anos de 1982 e 1986, e maiores valores 
acumulados para a estação A8 e A9. Essa análise completa de todas as séries foi de suma 







A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 
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variabilidade temporal em cada estação. Tais verificações corroboram com o encontrado por 
Lima e Amorim (2014) para essa mesma localidade no período de 1980 a 2009. 
As diferenças de precipitações acumuladas entre as estações podem ser devido à 
distribuição espaço temporal das chuvas nas diversas localidades, influenciadas pela orografia 
e as conjunturas geoambientais como, relevo, hidrografia, vegetação, uso e ocupação, 
intervindo, assim, nas características peculiares de cada localidade como também constatado 
por Santos et al. (2018).  
Os maiores acumulados de precipitação pluvial identificados nos meses de outubro a 
dezembro e janeiro a março por fazerem parte do semestre hidrológico com maiores 
concentrações ocorridas nesse período devido a atuação da ZCAS e dos processos 
frontogenéticos (SANCHES; VECCHIA; SOUZA, 2020). 
Santos, Souza e Vecchia (2017) identificaram que a variabilidade da precipitação ao 
longo dos anos na região de São Carlos/SP manteve próximo da média habitual no que se 
refere à precipitação, com uma média aproximada de 69% de Anos Normais em que o índice 
pluviométrico ficou muito próximo ou igual à média da série histórica, 15% de Anos Tendentes 
a Chuvosos, 9,5% de Anos Tendentes a Secos e 4,7% de Anos Secos. 
Foi encontrado por Souza e Galvani (2017) em seus estudos localizados na bacia do 
Jacaré-Guaçu onde se encontra parte do município de São Carlos, que o relevo tem forte 
influência sobre a variabilidade de precipitações nos sentidos oeste para leste e noroeste para 
sudeste. Com a variação altimétrica disposta entre 420 e 840 m de leste a oeste, a amplitude 
pluvial foi de 326 mm e de noroeste para sudeste a amplitude da precipitação foi de 302 mm, 
disposta sobre uma variação topográfica de 670 m e 830 m de altitude. É de suma importância 
conhecer as características da realidade climática e geográfica em que estão inseridas as 
estações meteorológicas a serem estudadas como foi realizado preliminarmente neste 
estudo.  
A compreensão e a determinação da dinâmica espaço temporal da precipitação e de 
seus principais fatores atuantes na bacia hidrográfica foram relevantes por contribuírem de 
forma significativa nos diversos métodos de preenchimento de falhas em dados de 
precipitação que devem ser levados em consideração na escolha do melhor método, 
contribuindo de forma considerável para a gestão de recursos hídricos, ciclo hidrológico e 
planejamento urbano das cidades, dentre outros.  
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Avaliação do desempenho do preenchimento de falha para o 
município de São Carlos 
 Foi aplicado o teste de normalidade de Anderson Darling e Shapiro-Wilk para todos os 
dados reais e estimados e ambos demonstraram p-valores menores que o nível de 
significância de 0,05, concluindo que os dados não seguem uma distribuição normal. É 
essencial a aplicação do teste de normalidade, pois a partir disso é possível identificar 
métodos inferenciais adequados ao conjunto de dados. 
Neste estudo foram utilizadas técnicas não paramétricas e para fins de comparação 
entre os dados reais e estimados, a medida utilizada foi a mediana, pois a média que é 
tradicionalmente aplicada nos estudos, só pode ser trabalhada em distribuições numéricas 
normais e esta pode ser influenciada por valores muito maiores ou menores do que o conjunto 
de dados representa. Sendo assim, a mediana expressa de forma coerente a relação entre 
ponto médio dos dados que não apresentam normalidade. 
A Tabela 3 apresenta as análises de desempenho do método da razão normal. Foi o 
obtido o melhor desempenho para a estação A3 com valores de R² 0,961, o MAE foi de 15,803 
mm, o RMSE com 21,589 mm, o Nash foi de 0,959 e foi obtido um ótimo desempenho (Tabela 
3). As estações A2, A4 e A5 também demonstraram altos valores de R² e Nash acima de 0,9. 
Com relação a avaliação dos erros, também apresentaram baixos valores, com ótimo 
desempenho, apontando, assim, que o modelo gerado por esse método é bom e aplicável 
para todas as estações, com exceção da estação A7 que apresentou os piores resultados em 
todas as análises, indicando que não se deve utilizar para essa estação este método de 
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Tabela 3 - Desempenho do método da Razão Normal através do R², MAE, RMSE, Nash, D, C e 
desempenho gerado para todas as estações, de 1979 a 1989. 
Fonte: Elaborado pelos autores (2020) 
 
O método de ponderação da distância inversa como é possível observar na Tabela 4, 
demonstrou bons resultados em relação aos valores de R², tendo as estações A2 e A3 com 
valores maiores que 0,9, assim como também observado pelo coeficiente de Nash. Já para a 
estação A7 foi verificado um péssimo desempenho: os menores valores de R² e coeficiente de 
Nash, respectivamente, iguais a 0,291 e 0,114. Ao realizar a verificação de erros pelo MAE e 
RMSE foram encontrados erros acima de 80 mm, o que poderia levar a conclusões errôneas 
para essa estação com a aplicação desse método de preenchimento. As estações A9 e A6 
apresentaram o segundo e terceiro maior valor de erros encontrados pela estimativa, mas o 
seu desempenho, ainda assim, foi considerado como muito bom, com valores de R² e 
coeficiente de Nash acima de 0,7. 
 
Tabela 4 - Desempenho do método de ponderação da distância inversa através do R², MAE, RMSE, 
Nash, D, C e desempenho gerado para todas as estações de, 1979 a 1989. 
Estação  R² (%) MAE (mm) RMSE (mm) Nash D C Desempenho 
A1 0,883 30,807 44,482 0,871 0,961 0,903 Ótimo 
A2 0,947 18,795 26,466 0,946 0,985 0,959 Ótimo 
A3 0,961 15,803 21,589 0,959 0,99 0,97 Ótimo 
A4 0,929 19,85 29,503 0,924 0,98 0,945 Ótimo 
A5 0,937 17,83 26,891 0,929 0,983 0,951 Ótimo 
A6 0,891 23,264 37,737 0,89 0,97 0,915 Ótimo 
A7 0,418 69,849 91,463 0,352 0,794 0,513 Tolerável 
A8 0,831 30,751 44,946 0,83 0,952 0,867 Ótimo 
A9 0,86 33,726 53,952 0,826 0,944 0,876 Ótimo 
Fonte: Elaborado pelos autores (2020) 
Estação R² (%) MAE (mm) RMSE (mm) Nash D  C Desempenho 
A1 0,884 32,750 46,237 0,860 0,956  0,899 Ótimo 
A2 0,917 23,527 33,415 0,913 0,975  0,934 Ótimo 
A3 0,914 23,070 31,577 0,912 0,976  0,933 Ótimo 
A4 0,822 32,960 46,989 0,808 0,947  0,859 Ótimo 
A5 0,854 26,793 40,179 0,843 0,959  0,886 Ótimo 
A6 0,805 34,538 50,684 0,802 0,940  0,843 Muito bom 
A7 0,291 82,110 106,884 0,114 0,724  0,391 Péssimo 
A8 0,836 28,834 44,515 0,833 0,953  0,872 Ótimo 
A9 0,792 40,080 64,007 0,756 0,917  0,816 Muito Bom 
 
 196 
Revista Brasileira de Climatologia, Dourados, MS, v. 29, Jul. / Dez. 2021, ISSN 2237-8642 
 
A Tabela 5 apresenta as análises de desempenho do método de regressão múltipla. Os 
melhores valores de R² para esse método foram encontrados nas estações A2 e A3 com 0,945 
e 0,942, respectivamente, e o coeficiente de Nash com valores correspondentes a 0,942 e 
0,938 para as estações citadas anteriormente. O pior resultado continua sendo para a estação 
A7 com péssimo desempenho, baixo valor de R² e coeficiente de Nash considerado como 
péssimo. Os demais apresentaram ótimo desempenho com relação aos dados estimados. 
 
Tabela 5 - Desempenho do Método de regressão múltipla através do R², MAE, RMSE, Nash, D, C e 
desempenho gerado para todas as estações de 1979 a 1989. 
Estação R² (%) MAE (mm) RMSE (mm) Nash D C Desempenho 
A1 0,898 27,409 39,577 0,886 0,972 0,921 Ótimo 
A2 0,945 18,944 26,483 0,942 0,986 0,959 Ótimo 
A3 0,942 17,847 25,740 0,938 0,985 0,956 Ótimo 
A4 0,914 21,834 31,486 0,906 0,977 0,934 Ótimo 
A5 0,908 22,431 30,725 0,899 0,975 0,929 Ótimo 
A6 0,889 24,846 37,961 0,875 0,970 0,915 Ótimo 
A7 0,378 65,402 89,603 -0,645 0,727 0,447 Péssimo 
A8 0,859 28,710 40,926 0,836 0,961 0,890 Ótimo 
A9 0,867 30,163 47,224 0,846 0,963 0,897 Ótimo 
  Fonte: Elaborado pelos autores (2020) 
 
 É possível verificar na tabela 6 o desempenho do método redes neurais para as nove 
estações. Foram encontrados ótimos desempenhos e valores acima de 0,9 para R² e para o 
coeficiente de Nash, assim como menores valores de erros para quase todas as estações 
analisadas exceto, novamente, para a estação A7, que apresentou um desempenho ruim de 
acordo com a classificação, altos valores de erros, baixo valor de R², com 0,462, e coeficiente 
de Nash considerado como inaceitável. Vale ressaltar que para a estação A2 foi encontrado 
um perfeito ajuste com relação ao coeficiente de Nash, indicando ótima relação entre o dado 
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Tabela 6 - Desempenho do Método de redes neurais através do R², MAE, RMSE, Nash, D, C e 
desempenho gerado para todas as estações de 1979 a 1989. 
Estação R² (%) MAE (mm) RMSE (mm) Nash D C Desempenho 
A1 0,922 25,071 33,073 0,910 0,979 0,940 Ótimo 
A2 0,960 10,296 17,567 0,977 0,994 0,974 Ótimo 
A3 0,941 15,446 24,034 0,941 0,986 0,956 Ótimo 
A4 0,941 15,362 22,616 0,953 0,988 0,959 Ótimo 
A5 0,922 18,692 25,654 0,927 0,982 0,943 Ótimo 
A6 0,941 19,117 25,668 0,942 0,986 0,957 Ótimo 
A7 0,462 60,688 81,215 0,461 0,774 0,527 Ruim 
A8 0,922 20,951 29,884 1 0,979 0,939 Ótimo 
A9 0,941 16,320 27,364 0,949 0,988 0,958 Ótimo 
Fonte: Elaborado pelos autores (2020) 
   
Realizadas as análises de desempenho dos métodos utilizados nesta pesquisa, utilizou-
se também o teste de Mann-Whitney (MW) que tem a função de identificar se existe diferença 
significativa entre o dado real e o estimado. Desta forma, na Tabela 7 tem-se o resultado desse 
teste com os seus respectivos p-valores para cada método e os p-valores correspondentes ao 
teste de Kruskal-Wallis (KW) para verificar se as medianas entre os métodos diferem entre si.  
 
Tabela 7 - p-valor do teste de Mann-Whitney (MW) e Kruskal-Wallis (KW). 
Nota: *significância estatística 
Fonte: Elaborado pelos autores (2020) 
 
 Para os métodos de MRN, PDI, RM e RN foi constatado que não existe diferença 
significativa entre os dados reais e estimados para cada estação devido a todos os p-valores 
Estação MRN-MW PDI-MW RM-MW RN-MW KW  
A1 0,953 0,928 0,730 0,468 0,896  
A2 0,713 0,506 0,997 0,970 0,883  
A3 0,659 0,475 0,856 0,775 0,937  
A4 0,454 0,166 0,931 0,879 0,48  
A5 0,617 0,372 0,547 0,426 0,905  
A6 0,744 0,590 0,778 0,479 0,977  
A7 0,561 0,250 0,225 0,055 *0,003  
A8 0,963 0,851 0,784 0,590 0,836  
A9 0,765 0,815 0,733 0,841 0,934  
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encontrados serem acima de 0,05. Portanto, não existe diferença significativa entre o valor 
estimado pelos métodos e o dado real de referência da precipitação, corroborando que os 
métodos são eficientes e viabilizam do preenchimento de falhas de dados precipitação.  
 Para o teste de Kruskal-Wallis, os p-valores apontaram que não existe diferença 
significativa entre as medianas dos métodos de preenchimento, exceto para a estação A7 que 
apresentou p-valor de 0,003, indicando que existe diferença significativa entre os métodos 
para esta estação.  
De forma geral, pode-se observar que todos os métodos apresentaram ótimos 
desempenhos, exceto para a estação A7 com relação aos testes estatísticos aplicados.  Foram 
obtidos valores acima de 0,7, considerados como fortes para o R² e coeficiente de Nash, sendo 
encontrado um total de 88% desse valor em todos os métodos e estações aplicados.  Logo, ao 
verificarmos os valores significativos acima de 0,7 com relação ao teste de Mann-Whitney, 
para o MRN, apenas 55,5% dos dados apresentaram valores acima desse limiar. Foram 
encontrados 33,3% para a PDI. Para a RM foram verificados que 77,7% dos dados foram 
significativamente fortes, e com relação à RN, 44,4% dos dados indicaram valores acima de 
0,7. Por fim, para o teste de Kruskal-Wallis, 77,7% das análises entre os quatro métodos para 
cada estação apresentaram p-valores acima de 0,7, indicando que as medianas não diferem 
entre si, ressaltando, assim, que a utilização de qualquer um desses métodos para o 
preenchimento de falha será eficaz, com exceção para a estação A7, que apresentou baixos 
desempenhos.  
Desta forma, ressalta-se que as peculiaridades que compõe essa região possivelmente 
influenciaram nos resultados obtidos na estação A7 que apresentou baixos desempenhos em 
todos os métodos empregados para o preenchimento. Tal resultado também pode ser devido 
ao efeito orográfico que ocasiona condições diferentes das demais devido à ascensão das 
massas de ar e expansão adiabática (SANCHES; VECCHIA; SOUZA, 2020). 
Foi verificado nesse estudo que os métodos de regressão múltipla e redes neurais são 
os mais adequados para o preenchimento de falha, assim como verificado nos estudos de 
Junqueira, Amorim e Oliveira (2018), Mello, Kohls e Oliveira (2017), Oliveira et al. (2010) e 
Silva e Jardim (2017) de e em suas aplicações de técnicas de preenchimento de falha em dados 
de precipitação mensal e anual. 
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Silva e Jardim (2017) ressaltam que a transição entre o período seco e úmido 
representa uma maior dispersão nos dados acumulados de chuva, por apresentarem períodos 
com baixa precipitação e valores acima da normalidade, resultando em anomalias que 
ocorrem de forma desproporcional entre as estações avaliadas, o que pode ter dificultado as 
estimativas deste trabalho para algumas estações. 
Moraes e Arraes (2012), em suas análises de metodologia de preenchimento de falha 
para dados faltantes de precipitação para o Estado do Paraná, utilizaram os métodos de redes 
neurais, regressão linear e o k-vizinho mais próximo, e encontraram para todos os métodos 
um coeficiente de determinação (R²) maior que 0,9. Além disso, o modelo gerado pelas redes 
neurais foi o mais representativo para substituição de dados faltantes, obtendo menores 
valores de erro absoluto médio e médio viés, o segundo melhor modelo foi o de regressão 
linear seguido pelo k-vizinho.  
Foram encontrados os melhores resultados para as estimativas de redes neurais, assim 
como Correia et al. (2016) que concluíram em suas análises que a utilização de redes neurais 
para o preenchimento de falha em dados mensais de precipitação é eficaz, tendo apresentado 
os melhores valores do coeficiente de Nash, úteis para subsidiar pesquisas que necessitam de 
séries climáticas consistentes e sem falhas.   
Outros parâmetros climatológicos e geoambientais poderiam ser inseridos no método 
de redes neurais, já que podem ter relação com a precipitação e ser utilizados para o 
preenchimento de falhas, tais como: temperatura, umidade, velocidade do vento, relevo, 
altitude, latitude e longitude. Esta é uma das vantagens da utilização de inteligência artificial 
ao compararmos com demais métodos tradicionais.  
A ausência de dados e estações pluviométricas em diversas regiões do país reforça a 
importância de aproveitar ao máximo os dados existentes. Nesse sentido, tais defasagens 
podem ser supridas em determinados casos através de eficientes métodos de preenchimento 
de falhas como foi encontrado nesse estudo, possibilitando assim, a reconstrução de séries 
históricas de chuvas.  
 
CONCLUSÕES 
A partir das análises dos quatro métodos utilizados no estudo, as redes neurais e 
regressão múltipla apresentaram os melhores resultados, sendo os mais indicados para 
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preenchimento de falha em dados de precipitação. De maneira geral, para o município de São 
Carlos, todos os métodos apresentaram ótimos desempenhos nas nove estações analisadas 
com exceção de uma (estação A7), que apresentou baixos desempenhos em todos os 
métodos, devido, provavelmente, a condições ambientais diferentes das demais estações. 
Esses resultados permitiram gerar séries de dados de precipitação mais consistentes 
que poderão ser utilizadas como suporte para estudos mais detalhados das possíveis 
alterações do clima e as suas eventuais implicações para os setores econômico, social e 
ambiental. Além disso, permitem englobar as mudanças do clima nos processos de 
planejamento dos recursos hídricos com outras políticas setoriais, incorporando os possíveis 
impactos que as mudanças nos padrões da estação chuvosa podem acarretar ao meio em 
escalas locais e globais. 
Os resultados obtidos nesta pesquisa a partir de um conhecimento mais aprofundado 
dos métodos mais eficazes para preenchimento de falhas de dados de precipitação, 
possibilitaram a reconstrução de séries históricas que poderão também ser úteis para 
caracterização do clima da região, assim como para possíveis previsões climáticas que possam 
estar se repetindo mais constantemente com o passar dos anos, contribuindo para avanços 
de pesquisas nessas temáticas.  
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